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Resumen
En la presente tesis se desarrolla e implementa el Analisis y Dise~no de una herra-
mienta de Inteligencia de Negocios para la toma de decisiones en la empresa Central
Electronica Power de la ciudad de Juliaca, el proposito de la implementacion de dicha
herramienta es tener un mejor control y gestion de la informacion de el sistema de la
atencion hacia los clientes de forma que, ayude a mejorar la calidad del servicio que
presta dicha entidad, por la toma de decisiones ecientes conseguidas a partir de la in-
formacion que este sistema proporcione a los directivos de dicha entidad. Este trabajo
muestra la metodologa utilizada para el desarrollo del Datamart, el cual plantearemos
como desarrollarlo y mostraremos mediante prototipos su funcionamiento.
Esta tesis muestra la metodologa utilizada para el desarrollo del Datamart, el cual




En la actualidad la empresa Central Electronica Power de la ciudad de Juliaca viene
brindando la venta de una gran variedad de dispositivos electronicos para los diferentes
rubros, siendo una de las lderes en ventas en la ciudad de Juliaca.
Muchas veces el no contar con informacion actualizada y oportuna deriva en una toma
de decisiones fuera de tiempo o en una decision incorrecta, ante esta situacion surge la
necesidad de contar con una herramienta de Inteligencia de Negocios que ayude a la
toma de decisiones basada en la informacion conable y oportuna, de manera que al
mostrarle a la Alta Direccion la informacion lo que ellos necesitan, puedan entenderla




EL PROBLEMA OBJETIVO E
HIPOTESIS
1.1. Problema de la investigacion
1.1.1. Analisis de la situacion problematica
La Central electronica Power realiza las tomas decisiones y planican a corto, me-
diano y largo plazo, actualmente cuenta con un sistema transaccional, este sistema
permite a los encargados de la institucion controlar todo lo relativo al registro, asig-
nacion, seguimiento de clientes, s como el control y supervision en tiempo real, de los
procesos, que abarca la empresa, pudiendo en todo momento conocer de los procesos.
La Gerencia necesita disponer de informacion tanto consolidada como detallada de
como marchan las actividades ya cumplidas, para tomar decisiones proactivas que ayu-
den a una mejor administracion del area de atencion al cliente. El Sistema proporciona
reportes para encontrar las respuestas a algunas de las preguntas, pero se necesita una
herramienta especializada por el sistema con el n de brindar sntesis, analisis, conso-
lidacion, busquedas y proyecciones sino para ayudar a controlar sus procesos.
2
3Por lo tanto el problema encontrado es la falta de informacion actualizada y con-
solidada de los indicadores que permita a esta area de ventas una adecuada toma de
decisiones para el control y seguimiento de los casos asignados a esta area. Los analisis
y requerimientos de informes acerca del manejo y seguimiento de los casos toman cier-
to tiempo para ser elaborados debido a que para el analisis de las diversas fuentes de
informacion se debe invertir tanto en tiempo como en personal, el cual se dedicara a
realizar estas funciones y de esta forma obtener los resultados requeridos. Ademas, la
Implementacion de una herramienta de Inteligencia de Negocios eliminara la depen-
dencia obligatoria de las areas afectadas hacia el Area de sistemas, la cual en algunos
casos se encuentra ocupada.
1.1.2. Denicion del problema tipo, nivel
Dentro de la problematica tenemos que el uso del software en la empresa esta siendo
utilizada de forma incompleta, ya que no se realiza el analisis de datos historico. Esta
es una gran desventaja para el Gerente y/o administrador, el cual requiere indicadores
para la correcta toma de decision.
El proyecto busca dar respuesta a la necesidad del establecimiento de contar con una
infraestructura informatica factible de ser integrada, como un medio al servicio de la
mejora del proceso de toma de decisiones y que ayude a la parte administrativa a inte-
grarse ecientemente en la empresa, cumpliendo con los requisitos de bajos costos y un
desempe~no de alta calidad, que se mantenga estable en condiciones de uso intensivo.
1.1.3. Planteamiento del problema
La empresa Electronica Power de la ciudad de Juliaca esta compuesto por varias
areas, cada una de ellas cuenta con diferentes sistemas de informacion para realizar sus
4procesos de negocio, las mismas generan y almacenan informacion en distintos formatos
y en gran volumen.
Con toda esta acumulacion de informacion diversicada, resulta dicultoso para los
gerentes tener una imagen precisa de la informacion mas importante para las empresas
del grupo y mas aun para el directorio, quien tiene a su cargo la direccion general de
la empresa.
A esto debemos sumarle, que ninguna de las empresas cuenta con un sistema gene-
rador automatico de informes, y que los mismos son preparados sobre pedido, con todo
lo que esto implica.
El reto de este proyecto cosiste en brindar un prototipo de solucion de inteligencia
de negocios capaz de transformar los datos en informacion util. De manera que los ge-
rentes y directores puedan utilizar dicha informacion para incrementar la rentabilidad




Desarrollar la utilidad de la inteligencia de negocio para la administracion de la
empresa central electronica power de la ciudad de Juliaca.
1.2.2. Objetivos Especcos
Dise~nar la inuencia de los recursos humanos en la inteligencia de negocios.
5Desarrollar la inuencia de los recursos nancieros en la toma de decisiones.
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2.1.1. Antecedentes de la investigacion
Ttulo: Implementacion de una herramienta de inteligencia de negocios para la ad-
ministracion de justicia sobre una metodologa AD-DOC.
Autor: Parco Iquiapaza, Alex Alsey y Eguila Canales, Arturo
Institucion: En la universidad Nacional Mayor de San Marcos. En la Facultad de In-
geniera de Sistemas e Informatica.
Pas: Peru.
A~no: 2007.
Conclusion: Sostiene que con la herramienta de gestion se tiene un mejor control y
gestion de la informacion del sistema de defensores de ocio de forma que, ayuda ha
mejorar la calidad de servicio que presta dicha entidad, por al toma de decisiones
ecientes conseguidas a partir de la informacion que este sistema proporcione a los
directivos.
6
7Ttulo: Prototipo de sistema de inteligencia de negocios utilizando Minera de datos
sobre Software Libre.
Autor: Nicolas Chavez y Chistian Bavera
Institucion: Universidad del Cono Sur de las Americas.
Pas: Asuncion - Paraguay.
A~no: 2013.
Conclusion: Sostiene que el proposito de este proyecto fue demostrar la factibilidad de
la realizacion de un prototipo de solucion de Inteligencia de negocios basado en softwa-
re libre y minera de datos, enfocado a dar soporte a la toma de decisiones estrategicas
del grupo Flayp.
Ttulo: Uso de la inteligencia de negocios en las PYMES en el Salvador.
Autor: Angel Marcelo Gonzalez Iraheta.
Institucion: Universidad Dr. Jose Matas Delgado.
Pas: El Salvador.
A~no: 2012.
Conclusion: Se reere al uso de la inteligencia de negocios en las PYMES, es decir el
modelo facilita la toma de decisiones de la organizacion. La investigacion busca dar a
conocer como las peque~nas y medianas empresas utilizan la inteligencia de negocios en
el area metropolitana de San Salvador, y a su vez identicar si existe o no la imple-
mentacion del termino en ella..
82.1.2. Bases Teoricas del estudio
Algo peor que no tener informacion disponible es tener mucha informacion y no
saber que hacer con el a. La Inteligencia de Negocios o Business Intelligence (BI) es la
solucion a ese problema, pues por medio de dicha informacion puede generar escenarios,
pronosticos y reportes que apoyen a la toma de decisiones, lo que se traduce en una
ventaja competitiva. La clave para BI es la informacion y uno de sus mayores benecios
es la posibilidad de utilizarla en la toma de decisiones. En la actualidad hay una gran
variedad de software de BI con aplicaciones similares que pueden ser utilizados en
las diferentes areas de la empresa, tales como, ventas, marketing, nanzas, etc. Son
muchas las empresas que se han beneciado por la implementacion de una sistema de
BI, ademas se pronostica que con el tiempo se convertira en una necesidad de toda
empresa.
2.1.2.1. Business Intelligence
Business Intelligence es un termino creado por Gartner Group en 1993 con el concep-
to de Datawarehouse. Inteligencia de Negocios (Business Intelligence BI) es el proceso
de identicar, recolectar, entregar y analizar los datos para transformarlos en cono-
cimiento y acciones poderosas de negocio. Es una amplia categora de soluciones y
software para recolectar, consolidar, analizar y proveer acceso a los datos en una for-
ma que permita a los usuarios de la empresa tomar mejores decisiones de negocios
[Zadeh, 1979].
BI apoya a los que toman decisiones con la informacion correcta, en el momento y
lugar correcto, lo que les permite tomar mejores decisiones de negocios. La informa-
cion adecuada en el lugar y momento adecuado incrementa la efectividad de cualquier
empresa.
9"La tecnologa de BI no es nueva, ha estado presente de varias formas por lo me-
nos en los ultimos 20 a~nos, comenzando por generadores de reportes y sistemas de
informacion ejecutiva en los 80s". Entiendase como sinonimos de tecnologa de BI los
terminos aplicaciones, soluciones o software de inteligencia de negocios.
>Que puede hacer Business Intelligence?
Con BI se puede:
Generar reportes globales o por secciones.
Crear una base de datos de clientes.
Crear escenarios con respecto a una decision hacer pronosticos de ventas y devolu-
ciones. Compartir informacion entre areas o departamentos de una organizacion.
Analisis multidimensionales.
Generar y procesar datos.
Cambiar la estructura de toma de decisiones.
Mejorar el servicio al cliente.
BI es una de las iniciativas administrativas mas robustas que los administradores in-
teligentes pueden emplear para ayudar a sus organizaciones a crear mas valor para los
accionistas.
BI ha tenido mucho exito ya que le da una ventaja a las empresas sobre sus competidores
al juntar a las personas y a la tecnologa para resolver problemas [Alex Berson, 1997].
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>Quien necesita soluciones de Business Intelligence?
Si usted puede contestar armativamente por lo menos a una de las siguientes pre-
guntas, entonces usted es candidato a beneciarse de las soluciones de BI.
>Pasa mas tiempo recolectando y preparando informacion que analizandola?
>En ocasiones le frustra el no poder encontrar informacion que usted esta seguro
que existe dentro de la empresa?
>Pasa mucho tiempo tratando de hacer que los reportes en Excel luzcan bien?
>Quisiera tener una gua sobre las cosas que han sucedido cuando los adminis-
tradores anteriores implementaban determinada estrategia?
>No sabe que hacer con tanta informacion que tiene disponible en la empresa?
>Quiere saber que productos fueron los mas rentables durante un periodo deter-
minado?
>No sabe cuales son los patrones de compra de sus clientes dependiendo de las
zonas?
>Ha perdido oportunidades de negocio por recibir informacion retrasada?
>Trabaja horas extras el n de mes para procesar documentos o reportes?
>No sabe con certeza si su gente esta alcanzando los objetivos planeados?
>No sabe si mantiene una comunicacion estrecha entre las diversas areas de su
empresa hacia una estrategia comun?




Actualmente las empresas estan inmersas en entornos cada vez mas competitivos, en los
cuales es fundamental el disponer de informacion valiosa con la que se puedan adoptar
estrategias empresariales que lleven a situar el negocio por delante de sus competido-
res. Para este proposito es indispensable disponer de informacion que permita a los
directivos de las empresas a tomar decisiones a nivel estrategico de su negocio.
Para esto, las empresas, independiente de su tama~no, cuentan con un conjunto de
aplicaciones de procesamiento transaccional que mecanizan los procesos operativos,
muy estructurados y repetitivos, que constituyen las funcionalidades basicas de la en-
tidad. En este conjunto de aplicaciones se procesan, de manera automatica, grandes
volumenes de datos referentes a las actividades rutinarias, que se almacenan en bases de
datos operativas. De las que se puede extraer informacion, fundamentalmente validas
para transacciones del da a da, es decir, sirven para apoyar y ejecutar las decisiones
operativas que conducen a las actividades basicas, pero no sirven para realizar analisis
mas avanzados, incluso de tipo estrategico, ya que no estan dise~nadas para apoyar este
tipo de tareas.
A la hora de atender las necesidades de informacion para la toma de decisiones a
nivel estrategico, los sistemas operacionales no son de mucha utilidad. Esto es debido a
que estas necesidades se basan en el analisis de una gran cantidad de datos, en el cual
es importante el lado del negocio como valor totalizado.
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Como solucion a los problemas de informacion de las empresas, a partir de los da-
tos almacenados en las bases de datos operacionales, es posible extraer un cumulo de
datos que aporten un valor a~nadido a la gestion de la empresa, lo que constituiran los
Data Warehouses [David DeWitt, 2004].
El ingreso de datos en el Data Warehouse viene desde el ambiente operacional en
casi todos los casos. El Data Warehouse es siempre un almacen de datos transformados
y separados fsicamente de la aplicacion donde se encontraron los datos en el ambiente
operacional. Como apoyo al entendimiento del origen de los datos para la transforma-
cion, es necesario hacer una referencia a la estructuracion de las organizaciones con
respecto a sus sistemas de informacion [H., 2006].
2.1.2.3. Sistema de informacion
Los sistemas de informacion se han dividido de acuerdo al siguiente esquema:
Figura 2.1: Niveles de la Organizacion
1. Sistemas Estrategicos Estan orientados a soportar la toma de decisiones, facilitan
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la labor de la direccion, proporcionando un soporte basico, en forma de mejor
informacion, para la toma de decisiones. Se caracterizan porque son sistemas sin
carga periodica de trabajo, es decir, su utilizacion no es predecible, al contrario
de los casos posteriores, cuya utilizacion es periodica [Press, 2003].
Destacan entre estos sistemas: los Sistemas de Informacion Gerencial (MIS), Sis-
temas de Informacion Ejecutivos (EIS), Sistemas de Informacion Geo referencial
(GIS), Sistemas de Simulacion de Negocios (BIS y que en la practica son sistemas
expertos o de Inteligencia Articial - AI).
2. Sistemas Tacticos Dise~nados para soportar las actividades de coordinacion y ma-
nejo de documentacion, denidos para facilitar consultas sobre informacion al-
macenada en el sistema, proporcionar informes y, en resumen, facilitar la gestion
independiente de la informacion por parte de los niveles intermedios de la orga-
nizacion.
Destacan entre el os: los Sistemas Omaticos (OA), Sistemas de Transmision
de Mensajera (Correo electronico y Servidor de fax), coordinacion y control de
tareas (Work Flow) y tratamiento de documentos (Imagen, Tramite y Bases de
Datos Documentales)[Rich, 1991].
3. Sistemas Tecnico Operativos Cubren el nucleo de operaciones tradicionales de
captura masiva de datos (Data Entry) y servicios basicos de tratamiento de datos,
con tareas predenidas (contabilidad, facturacion, almacen, presupuesto, perso-
nal y otros sistemas administrativos). Estos sistemas estan evolucionando con la
irrupcion de censores, automatas, sistemas multimedia, bases de datos relaciona-
les mas avanzadas y data warehousing.
14
4. Sistemas Interinstitucionales Este ultimo nivel de sistemas de informacion recien
esta surgiendo, es consecuencia del desarrollo u organizacional orientado a un
mercado de caracter global, el cual obliga a pensar e implementar estructuras de
comunicacion mas estrechas entre la organizacion y el mercado (Empresa Exten-
dida, Organizacion Inteligente e Integracion Organizacional), todo esto a partir
de la generalizacion de las redes informaticas de alcance nacional y global (IN-
TERNET), que se convierten en vehculo de comunicacion entre la organizacion
y el mercado, no importa donde este la organizacion (INTRANET), el mercado
de la institucion (EXTRANET) y el mercado (Red Global).
Sin embargo, la tecnologa data warehousing basa sus conceptos y diferencias
entre dos tipos fundamentales de sistemas de informacion en todas las organiza-
ciones: los sistemas tecnico - operacionales y los sistemas de soporte de decisiones.
Este ultimo es la base de un Data Warehouse.
Asimismo, podemos clasicar dentro de una organizacion, a los gerentes o los
cargos de alto mando, encargados de tomar decisiones [Simon and Sons, 1997].
La forma de clasicar a los gerentes en las organizaciones estructuradas tradi-
cionalmente, es decir, las que cuentan con estructuras de trabajo deliberadas o
estructuradas conguradas como una piramide.
Aqu se distinguen los gerentes de primera lnea, que ocupan el nivel mas ba-
jo de la gerencia, y con frecuencia cumplen con labores como la de supervision.
Los gerentes de nivel medio, pueden tener diversos ttulos, como jefe de depar-
tamento o agencia, lder de proyecto, gerente de planta, jefe de unidad, decano o
15
gerente de division.
En la cumbre de la organizacion, o cerca de el al, estan los gerentes de alto
nivel, responsables de tomar las decisiones y establecer las polticas y estrategias
que afectan a toda la organizacion. Es precisamente a estos individuos, y a los
gerentes del nivel medio, a los cuales esta dirigido el proposito de este proyecto:
facilitarles el proceso de toma de decisiones [Gorry, 1989].
Figura 2.2: Clasicacion de los Gerentes en las Organizaciones
2.1.2.4. Data Warehouse
Los Data Warehousing, nacen debido a la necesidad de contar con informacion de
apoyo a la toma de decisiones, dado que los datos operacionales no cumplen eciente-
mente con este objetivo. Esto con llevar a desarrollar Data Warehouse para poner el
uso estrategico de la informacion como generador de ventajas competitivas.
Para entender el concepto Data Warehouse, daremos tres deniciones de autores di-
ferentes: "Un Data Warehouse es una copia de los datos de las transacciones de una
16
organizacion, estructurados especcamente para la pregunta y el analisis".
"Un Data Warehouse es algo que provee dos benecios empresariales reales: Integracion
y Acceso de Datos. El Data Warehouse elimina una gran cantidad de datos inutiles
y no deseados, como tambien el procesamiento desde el ambiente operacional clasico"
[H., 2006].
"Un Data Warehouse es una coleccion de datos integrados, tematicos, no volatiles
y variantes en el tiempo, organizados para soportar necesidades empresariales orienta-
das a la toma de decisiones".
La primera denicion, no deja muy claro el concepto de Data Warehouse, ya que da
una idea no muy clara ni muy global del concepto [Simon and Sons, 1997].
La segunda denicion reeja claramente el principal benecio que el Data Warehouse
aporta a una organizacion, eliminar aquel os datos que obstaculizan la labor de analisis
y entregar la informacion que se requiere en la forma mas apropiada, facilitando as el
proceso de gestion.
Podemos concluir, que un Data Warehouse, es el proceso de extraer y ltrar datos de
las operaciones comunes de las empresas, procedentes de los distintos subsistemas ope-
racionales, para transformarlos, integrarlos, sumariarlos y almacenarlos en un deposito
o almacen de datos, para poder acceder a ellos cada vez que se necesite mediante me-
canismos exibles para el usuario.
Caracteristicas
17
Un Data Warehouse se caracteriza por ser
Integrado
El aspecto mas importante en los Data Warehouses es que la informacion encon-
trada siempre esta integrada. La integracion de los datos se muestra de muchas
maneras: en conversiones de nombres consistentes, en la medida uniforme de las
variables, en la conversion de estructuras consistentes, en atributos fsicos de los
datos consistentes, fuentes multiples, entre otros.
Los datos almacenados en el Data Warehouse, deben integrarse en una estructu-
ra consistente, por lo que las inconsistencias existentes en los diversos sistemas
operacionales, deben ser eliminadas. La informacion suele estructurarse tambien
en distintos niveles de detal e para adecuarse a las distintas necesidades de los
usuarios.
Como se muestra en la siguiente Figura un Data Warehouse integra datos recogi-
dos de diferentes sistemas operacionales de la organizacion y/o fuentes externas
[Frawley, 2010a].
Tematicos
Solo los datos necesarios para el proceso de generacion del conocimiento del ne-
gocio se integran desde el entorno operacional. Los datos se organizan por temas
para facilitar su acceso y entendimiento por parte de los usuarios nales. Por
ejemplo, como se aprecia en la siguiente gura, todos los datos sobre vendedores
pueden ser consolidados en una unica tabla del Data Warehouse. As, las peticio-
nes de informacion sobre vendedores seran mas faciles de responder dado a que
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Figura 2.3: Data Warehouse Integrado
toda la informacion esta en el mismo lugar [?].
Figura 2.4: Data Warehouse Tematico
No Volatil
La informacion es util solo cuando es estable. Los datos operacionales cambian
sobre una base momento a momento. La perspectiva mas grande, esencial para
el analisis y la toma de decisiones, requiere una base de datos estable [Press, 2003].
En la siguiente gura, se puede ver que la actualizacion (insertar, actualizar,
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borrar), se hace en el ambiente operacional. Pero la manipulacion basica de los
datos que ocurre en el Data Warehouse son: la carga inicial de los datos y el
acceso a los mismos. Por lo tanto, la informacion de un Data Warehouse existe
para ser leda, y no modicada.
Los datos almacenados no son actualizados, solo son incrementados.
Es importante mencionar que el periodo de tiempo cubierto por un Data Wa-
rehouse vara entre 2 y 10 a~nos [Frawley, 2010b].
Figura 2.5: Data Warehouse No Volatil
Variante en el Tiempo
El tiempo es la parte implcita de la informacion en un Data Warehouse.
En los sistemas operacionales, los datos siempre reejan el estado de la actividad
del negocio en el momento presente. Por el contrario, la informacion contenida en
el Data Warehouse sirve, entre otras cosas, para realizar analisis de tendencias.
Por lo tanto, el Data Warehouse se carga con los distintos valores que toma una
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variable en el tiempo para permitir comparaciones [Frawley, 2010a].
Figura 2.6: Datawarehouse - Variante en el Tiempo
2.1.2.5. Problema y ventajas del Data WareHouse
Los Data Warehouse convierten los datos operacionales de una organizacion en una
herramienta competitiva, que permite a los usuarios nales (gerentes de alto nivel, o
nivel medio) examinar los datos de modo mas estrategico, realizar analisis y deteccion
de tendencias, seguimiento de medidas crticas, producir informes con mayor rapidez,
un acceso mas facil, mas exible y mas intuitivo a la informacion que se necesite en
cada momento.
Frecuentemente, datos que son difciles de interpretar, desde varias fuentes, se con-
vierten en informacion lista para el usuario nal [Richard A. Ganski, 2007a].
Estas ventajas competitivas para el negocio, se pueden traducir en:
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Proporciona una herramienta para la toma de decisiones en cualquier area fun-
cional, basandose en informacion integrada y global del negocio.
Facilita la aplicacion de tecnicas estadsticas de analisis y modelizacion para
encontrar relaciones ocultas entre los datos del almacen; obteniendo un valor
a~nadido para el negocio de dicha informacion.
Proporciona la capacidad de aprender de los datos del pasado y de predecir
situaciones futuras en diversos escenarios.
Simplica dentro de la empresa la implantacion de sistemas de gestion integral
de la relacion con el cliente.
Supone una optimizacion tecnologica y economica en entornos de Centro de In-
formacion, estadstica o de generacion de informes con retornos de la inversion
espectaculares.
Aun con los benecios que se incorporan a la organizacion, junto con la implantacion
de un Data Warehouse, tambien se pueden presentar ciertos problemas, como:
Infravaloracion del esfuerzo necesario para su dise~no y creacion.
Infravaloracion de los recursos necesarios para la captura, carga y almacenamiento
de los datos.
Incremento continuo de los requisitos de los usuarios.
Privacidad de los datos.
2.1.2.6. Diferencias entre sistema tradicional OLTP y Data Warehouse.
En cuanto a los requerimientos de dise~no y caractersticas de implementacion, los
Sistemas Tradicionales (OLTP, Online Transactional Processing) y los Data Warehouse
poseen muchas diferencias, las que podemos resumir en la siguiente tabla:
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SISTEMA TRADICIONAL DATA WAREHOUSE
Predomina la actualizacion Predomina la consulta
La actividad mas importante es del tipo
operativo(da a da)
La actividad mas importante es el
analisis y la decision estrategica
Predomina el proceso puntual Predomina el proceso masivo
Mayor importancia a la estabilidad Mayor importancia al dinamismo
Datos en general desagregados Datos en distintos niveles de detalle y
agregacion
Importancia del dato actual Importancia del dato historico
Importancia del tiempo de respuesta de
la transaccion instantanea
Importancia de la respuesta masiva
Estructura relacional Vision multidimencional
Usuarios de perles medios o bajos Usuarios de perles altos
Explotacion de la informacion relacio-
nada con la operativa de cada aplica-
cion
Explotacion de toda la informacion in-
terna y externa del negocio
2.1.2.7. Arquitectura de un Data Warehouse
Una de las razones por las que el desarrollo de un Data Warehouse crece rapidamen-
te, es que es una tecnologa muy entendible. Un Data Warehouse puede representar de
mejor forma la amplia estructura de una empresa, para administrar los datos que seran
utiles para la toma de decisiones dentro de la organizacion. A n de comprender como
se relacionan todos los componentes involucrados en un Data Warehouse, es esencial
analizar su arquitectura [G.; Smith P.; Ramasasmy U. Fayyad, 2006].
Arquitectura real:
Es generalmente la arquitectura elegida para los sistemas de decision. El alma-
cenamiento de los Data Warehouses se realiza en un SGBD (Sistema Gestor de
Base de Datos) separado del sistema de produccion. Este SGBD se alimenta por
extracciones periodicas. Antes de la carga, los datos sufren importantes procesos
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de integracion, limpieza y transformacion. La ventaja de esta solucion es que
se dispone de datos preparados para las necesidades de la decision que respon-
den bien a los objetivos de Data Warehouse. La principal razon para justicar
la arquitectura real es la inadaptacion de los datos de produccion a las nece-
sidades de los sistemas de decision. Las estructuras de datos en un sistema de
produccion son complejas en cuanto a almacenamiento e implican herramientas
de programacion para acceder a ellas. Los datos tambien estan codicados. En
un contexto de ayuda a la decision, el dato debe ser comprensible por el usuario.
Es necesario transformar todos los codigos legibles y comprensibles. Las cargas
relacionadas con los accesos son tambien incompatibles con los objetivos de rendi-
miento del sistema de produccion. Los datos estan dispersos. El Data Warehouse
debe integrar los datos unos con los otros a n de asegurar una coherencia global
[Winston, 1975].
Arquitectura virtual:
En una arquitectura virtual, los datos del Data Warehouse residen en el sistema
tradicional. Se hacen visibles por productos middleware o pasarelas. En esta ar-
quitectura no hay coste de almacenamiento suplementario y el acceso se hace en
tiempo real. Sin embargo, las numerosas desventajas de este tipo de arquitectu-
ra impiden frecuentemente su eleccion. Los datos no son preparados. El parrafo
anterior muestra la dicultad real que presenta la utilizacion de los datos de la
empresa. Los accesos de decision pueden perturbar el rendimiento del sistema de
la empresa, tanto mas cuanto que los procesos de transformacion y de integra-
cion estan aqu relacionados forzosamente con los procesos de acceso. Segun los
antecedentes recopilados en diferentes fuentes, no existe ninguna implementacion
de Data Warehouse virtual [G.; Smith P.; Ramasasmy U. Fayyad, 2006].
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Arquitectura remota:
La arquitectura remota es una combinacion de los dos tipos de arquitectura des-
critas anteriormente. El objetivo es implementar fsicamente los niveles agregados
(los niveles de datos utilizados mas a menudo) a n de facilitar el acceso y conser-
var el nivel de detal e en los sistemas de produccion dando acceso por medio de
Middleware o de Gateway. Esta arquitectura se utiliza tambien muy raramente
[?].
Figura 2.7: Arquitectura real de un Data Warehouse
En la gura, se muestra la arquitectura de un Data Warehouse, que viene determinada
por su situacion central como fuente de informacion para las herramientas de analisis.
En la gura se puede distinguir dos tipos de sistemas: Sistemas Dorsales (conocidos co-
mo back-end) y los Sistemas Frontales (o front-end tools) [Richard A. Ganski, 2007b].
Sistemas Dorsales (back-end)
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Los Sistemas Dorsales, que son herramientas de adquisicion de datos de fuen-
tes externas, se encargan principalmente de extraccion, limpieza, transformacion,
integracion, carga y refresco de los datos.
Dentro de la clasicacion de sistemas dorsales, podemos mencionar los sistemas
ETL y el Data Warehouse mismo, que se describen a continuacion.
Los Sistemas ETL (Extraction, Transformation, Load), se encargan de las fun-
ciones de:
 La extraccion de las distintas fuentes de datos, sean estas transaccionales o
externas.
 Transformacion: ltrado de los datos, limpieza, consolidacion de los datos,
etc.
 La carga inicial del Data Warehouse: ordenacion, agregaciones, etc.
 Refresco del Data Warehouse: operacion periodica que propaga los cam-
bios de las fuentes externas al Data Warehouse mismo Repositorio Propio
de Datos (Data Warehouse), que posee informacion relevante de los da-
tos o metadatos. Los metadatos contienen informacion relativa a los datos.
Comunmente, los metadatos permiten mantener informacion sobre:
 La procedencia de los datos.
 La periodicidad de refresco de los datos.
 La abilidad y forma de calculo de los datos.
 Semantica de los datos y su localizacion en el DW.
 Localizacion de los datos en los sistemas de produccion y reglas de
transformacion.
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 Especicacion de formulas de calculo de agregados.
 Informacion sobre frecuencias de carga, mecanismo de hostilizacion, etc.
Sistemas Frontales (front-end)
Los sistemas frontales, o herramientas front-end ofrecen al usuario nal mecanis-
mos ecaces de acceso a la informacion mediante mecanismos simples y potentes,
y as poder tener una conexion ecaz con el Data Warehouse. Cumplen con las
tareas de realizar consultas, informes, analisis y extraccion del conocimiento (data
mining). Dentro de esta clasicacion podemos mencionar las Interfaces y Gesto-
res de Consultas y los Sistemas de Integridad y Seguridad.
Las Interfaces y Gestores de Consulta permiten acceder a los datos y sobre el
os conectar herramientas mas sosticadas como OLAP (Online Analytical Pro-
cessing, EIS (Executive Information System) es un sistema de informacion y un
conjunto de herramientas asociadas, proporciona a los directivos acceso a la infor-
macion de estado y sus actividades de gestion, Esta especializado en analizar el es-
tado diario de la organizacion (mediante indicadores clave) para informar rapida-
mente sobre cambios a los directivos, La informacion solicitada suele ser, en gran
medida, numerica (ventas semanales, nivel de stocks, balances parciales, etc.) y
representada de forma graca al estilo de las hojas de calculo [Tom Barclay, 1994].
Es un software dise~nado para apoyar a los ejecutivos de la empresa al entre-
garle datos en forma graca, apoyando la toma de las grandes decisiones.
EIS es un sistema de informacion para directivos que permite automatizar la
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labor de obtener los datos mas importantes de una organizacion, resumirlos y
presentarlos de la forma mas comprensible posible, provee al ejecutivo acceso
facil a informacion interna y externa al negocio con el n de dar seguimiento a
los factores crticos del exito.
EIS se enfoca primordialmente a proporcionar informacion de la situacion ac-
tual de la compa~na y dejan en un plano secundario la visualizacion o proyeccion
de esta informacion en escenarios futuros [Churchland, 1991].
2.1.2.8. Modelo de Datos
Un modelo de datos es un sistema formal y abstracto que permite describir los datos
de acuerdo con reglas y convenios predenidos. Es formal pues los objetos del sistema
se manipulan siguiendo reglas perfectamente denidas y utilizando exclusivamente los
operadores denidos en el sistema, independientemente de lo que estos objetos y ope-
radores puedan signicar.
Para entender una de las partes principales de la arquitectura del Data Warehouse,
como es el modelo de datos, es necesario conocer primero la diferencia que existe entre
los modelos existentes: Modelo Relacional y Modelo multidimensional.
Modelo Relacional
El modelo relacional puede considerarse como un lenguaje de programacion mas
bien abstracto, orientado de manera especca hacia las aplicaciones de bases de
datos.
En terminos tradicionales una relacion se asemeja a un archivo, una tupla a
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un registro, y un atributo a un campo. Pero estas correspondencias son aproxi-
madas, en el mejor de los casos.
Una relacion no debe considerarse como "solo un archivo", sino mas bien como
un archivo disciplinado, siendo el resultado de esta disciplina una simplicacion
considerable de las estructuras de datos con las cuales debe interactuar el usuario,
lo cual a su vez simplica los operadores requeridos para manejar esas estructuras.
El modelo relacional es el pilar fundamental para el dise~no de la mayora de
las bases de datos que existen hoy en las grandes y peque~nas empresas. La com-
posicion de estas bases de datos son decenas de tablas relacionadas a traves de
una compleja tela de ara~na de uniones.
La implementacion de bases de datos con un modelo relacional da lugar a es-
cenarios como los siguientes:
 Legibilidad limitada: Los usuarios nales no son capaces de entender el mo-
delo entidad relacion. Evidentemente no pueden navegar por dicho modelo
en busca de informacion.
 Dicultad para las herramientas de consulta en el acceso a un modelo en-
tidad relacion general: Los optimizadores de las bases de datos no siempre
realizan la seleccion correcta y a menudo adolecen de prestaciones medio-
cres o inaceptables cuando trabajan en entornos de grandes volumenes de
informacion.
 La utilizacion de la tecnica del modelado relacional frustra el principal atrac-




El modelo multidimensional es una tecnica para modelar bases de datos simples
y entendibles al usuario nal, ya sea, para presentar la informacion en un marco
estandar e intuitivo que permitan un acceso de alto rendimiento. Los objetivos
del modelo multidimensional son:
 Representar los datos en forma cercana a la intuicion del usuario.
 Resolver problemas planteados en sistemas relacionales.
Este tipo de modelado es independiente de las tecnologas y permite el empleo
de cualquier base de datos, ya sea multidimensional, MOLAP, esta almacena y
manipula los datos en estructuras especiales (matrices multidimensionales); Base
Datos relacional, ROLAP, la que almacena los datos en un SGBD relacional ex-
tendido y transforma operaciones sobre datos multidimensionales en operaciones
relacionales en SQL; Base de datos objetos, etc.
Componentes del Modelo Multidimensional
El Modelo Multidimensional esta compuesto principalmente por dos elementos:
esquemas y tablas.
Las tablas en el Modelo Multidimensional se dividen en dos tipos:
 Tablas Hechos: Es el objeto a analizar, ademas posee atributos llamados
atributos de hechos o sntesis, estos atributos son de tipo cuantitativo cuyos
valores (cantidades) se obtienen generalmente por aplicacion de una funcion
estadstica que resume un conjunto de valores en un unico valor. Ademas
contienen funciones resumen, funciones de tipo estadstico que se aplican a
los atributos de hecho.
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 Tablas Dimensiones: Representan cada uno de los ejes en un espacio mul-
tidimensional. Como todas las tablas tambien poseen atributos l amados de
dimension o de clasicacion, estos son de tipo cualitativo (sus valores son
modalidades) que suministran el contexto en el que se obtienen las medidas
en un esquema de hecho. Las dimensiones poseen jerarquas, que son varios
atributos unidos mediante una relacion de tipo jerarquico.
Un esquema multidimensional se puede representar como un esquema es-
trella (star join), copo de nieve (snowake) o Constelacion de hechos.
Esquema estrella:
Formado por una tabla de hechos con una unica tabla para cada dimension.
El esquema estrella deriva su nombre del hecho que su diagrama forma una es-
trella a, con puntos radiales desde el centro. El centro de la estrella a consiste de
una o mas tablas fact, y las puntas de la estrella a son las tablas lock up.
Esquema copo de nieve:
La diferencia del esquema snowake comparado con el esquema estrella, esta en la
estructura de las tablas lock up: las tablas lock up en el esquema snowake estan
normalizadas. Cada tabla lock up contiene solo el nivel que es clave primaria en
la tabla y la foreign key de su parentesco del nivel mas cercano del diagrama
como se puede observar en la siguiente gura: Constelacion de Hechos:
Es un conjunto de tablas de hechos que comparten algunas tablas de dimen-
siones, como lo muestra la siguiente gura:
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Figura 2.8: Esquema Estrella
Figura 2.9: Esquema Copo de Nieve
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Figura 2.10: Constelacion de Hechos
2.1.2.9. Estructura Basica de las Bases de Datos Multidimensionales
Un modelo multidimensional soporta el manejo de una basta cantidad de datos
empresariales y temporales. De esta forma surge la instancia del modelo multidimen-
sional, tambien conocido como Cubo o Hipercubo, en la cual podemos encontrar en
interaccion los conceptos mencionados en estos parrafos.
En una base de datos multidimensional la informacion se representa como una ma-
triz multidimensional, en los ejes de esta matriz se encuentran los criterios de analisis,
en los cruces estan los valores a analizar. Como ejemplo de Cubo encontramos el que
nos muestra la siguiente gura, la cual contiene tres dimensiones: modelo, vendedor
y color; donde cada dimension tiene tres diferentes niveles o hechos, para nalmente
encontrar la medida al intersectar los valores. Los Cubos o Hipercubos estan formados
por:
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Figura 2.11: Ejemplo de un Cubo con tres dimensiones
Dimensiones: Las dimensiones son un concepto esencial de bases de datos multi-
dimensionales. Las dimensiones representan los criterios de analisis de los datos,
macro-objetos del problema y variables independientes. Si una dimension tiene
mas de un nivel entonces los miembros de la dimension pueden ser organizados
en una o mas jerarquas, como lo muestra la siguiente gura:
Figura 2.12: Dimension con Niveles
Medida: Las medidas son un dato numerico que representa una actividad espec-
ca de un negocio, mientras que una dimension representa una perspectiva de los
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datos. Cada dimension esta descrita por un conjunto de atributos (datos agrega-
dos). A su vez se pueden intersectar estas dimensiones para obtener un valor, l
amado medido.
Una medida contiene una propiedad numerica y una formula. Existen tres clases
de medidas:
 Medidas aditivas: Pueden ser combinadas a lo largo de cualquier dimension.
 Medidas semi aditivas: No pueden ser combinadas a lo largo de una o mas
dimensiones.
 Medidas no aditivas: No pueden ser combinadas a lo largo de ninguna di-
mension.
2.1.2.10. Operaciones en Modelos Multidimensionales
Las principales operaciones en los modelos multidimensionales, son:
Slice & Dice: Este nos permite hacer una seleccion de valores de las dimensiones
que uno requiere. En la siguiente gura se puede observar un ejemplo de este tipo
en el cual el usuario solo necesita regiones y productos en un tiempo especco.
Figura 2.13: Slice & Dice
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Rotacion: Este operador selecciona el orden de visualizacion de las dimensiones.
En la siguiente gura se muestra un ejemplo de ello.
Figura 2.14: Rotacion
Movimientos en la Jerarqua de una dimension (Drill Down, Dril Up): Este ope-
rador nos permite bajar o subir a los niveles mas atomicos de nuestro esquema
multidimensional. En la gura siguiente se puede ver como se ajustan las escalas
de los ejes, produciendo movimientos en la jerarqua.
Figura 2.15: Drill Down, Dril Up
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Consolidacion (Roll Up): Este operador nos permite hacer calculos a las medidas
en funcion de agrupamientos. Realiza el recalculo de la medida de acuerdo a los
ajustes de escala, ademas se debe especicar cual es la operacion que calcula
el nuevo valor de la medida. Esta operacion pueden ser: suma, promedio, etc.
Tambien puede haber medidas con comportamientos diferentes. Por ejemplo en
la gura siguiente se realiza un Roll Up suma sobre la dimension Tienda.
Figura 2.16: Consolidacion
Dril Across: Operador que relaciona dos cubos, como lo muestra la gura siguien-
te:
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Figura 2.17: Dril Across
Dril Through: Operador que accede a datos descriptivos. Un ejemplo se muestra
en la siguiente gura:
Figura 2.18: Dril Through
2.1.2.11. Ventajas del Modelo Multidimensional
Implementar un Data Warehouse a traves del modelo multidimensional tiene un
numero importante de ventajas:
Primero, es un modelo, una estructura homogenea y predecible. Reportes escritos,
herramientas de consulta e interfaces de usuario, todas pueden hacer suposiciones
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acerca del modelo multidimensional para que las interfaces del usuario sean mas
entendibles y los procesos, mas ecientes.
Una segunda ventaja del modelo multidimensional reside en que es una estructura
predecible. Cada dimension es equivalente. Todas las dimensiones pueden ser
vistas como un conjunto de puntos igualmente simetricos dentro de una tabla de
hechos.
Una tercera ventaja del modelo multidimensional, es que es extensible para aco-
modar nuevos elementos de datos inesperados y nuevas decisiones de dise~no. Esto
se lleva a cabo a~nadiendo nuevas dimensiones, nuevos atributos dimensionales y
cambiando datos de una cierta granularidad para pasarlos a otra.
Una ultima ventaja del modelo multidimensional es la creciente cantidad de he-
rramientas administrativas y de software que manejan y usan la granularidad.
Ventajas DW:
Da apoyo al CRM.
Cumple muy bien funciones de marketing.




Se invierte mucho tiempo en implementarlo.
Se invierte mucho tiempo en poblarlo.
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2.1.2.12. Datamart
Las corporaciones de hoy se esfuerzan por conducir sus negocios hacia una base
internacional. Vemos compa~nas que surgieron en Estados Unidos y se expandieron a
Europa, Asia y Africa. La expansion del negocio crea la necesidad de acceder a datos
corporativos que estan ubicados en diferentes puntos geogracos. Por ejemplo, un eje-
cutivo de ventas de una compa~na con origen en Peru que esta situado en Brasil puede
necesitar acceso a la base de datos de la empresa para identicar los clientes potenciales
que residen solo en Brasil.
Este problema se soluciona creando versiones mas peque~nas del DataWarehouse, los
datamarts. Estas versiones se crean usando algun criterio particular, como por ejemplo
el lugar geograco. En el ejemplo anterior los datos de los clientes que residen en Brasil
se deben almacenar en el datamart de la sucursal en ese pas.
La existencia de los Datamart crea nuevas formas de pensar cuando se dise~nan los
repositorios corporativos de datos.
Algunas corporaciones reemplazan completamente el concepto de tener un Data Wa-
rehouse central, por varios Datamarts mas peque~nos que se alimenten directamente de
los sistemas operacionales.
Otras compa~nas usan Datamart para complementar sus Data Warehouses, mueven
datos desde el Data Warehouse hacia varios Datamarts con el n de permitir un analisis
mas eciente. La separacion de los datos se determina segun criterios como departa-
mentos, areas geogracas, periodos de tiempo, etc.
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Finalmente, algunas organizaciones usan sus datamarts como el primer paso de alma-
cenamiento de datos operacionales. Luego los datos de todos los Datamart se replican
en un DataWarehouse corporativo central.
Los Datamart se implementan antes que el Data Warehouse, como un plan piloto,
siendo el conjunto de Datamart especcos orientados el Data Warehouse. Se debe res-
tringir el acceso al Datamart y a las bases de datos con las que trabaja a solo personal
autorizado.
En la mayora de empresas del Peru y del extranjero se puede apreciar que muchas
ya cuentan de una u otra manera con diferentes Datamart, lo cual esta muy bien, ya
que las empresas de hoy se han vuelto Inforniveras, es decir, tienen la necesidad cons-
tante de consumir informacion para poder sobrevivir...
Sin embargo muchos de estos Datamart fueron creados enfocados en los datos y no
en las necesidades de informacion de los usuarios.
Para reconocer si el Datamart ha sido creado enfocado en los datos y no en las necesi-
dades de informacion, se deben identicar alguno de estos sntomas:
Los usuarios solo utilizan reportes similares a los reportes de su sistema transac-
cional.
Los reportes toman mucho tiempo para procesar.
Los usuarios no utilizan el Datamart.
Necesitan que el personal de sistemas hagan los reportes porque el os no saben
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como hacerlo.
Los usuarios exportan la informacion a una hoja de calculo para agruparla o
enlazarla con otra informacion.
Si su empresa tiene alguno de estos sntomas es momento de implementar un Datamart
Enfocado al Usuario.
Los pasos para implementar un Datamart enfocado en el usuario son:
1. Identicar los temas de analisis.
Esta tarea consiste en denir los temas y sus respectivos indicadores que seran
analizados y explotados por los usuarios, por ejemplo:
Figura 2.19: Ventas
2. Identicar las dimensiones de Informacion.
Las dimensiones de Informacion es la forma como el usuario podra agrupar la
Informacion.
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Las dimensiones siempre deben responder una de estas 6 preguntas: A Quien,
Donde, Cuando, Que, Como y A quien.
Recuerde que el usuario siempre necesitara que el Datamart le responda cualquie-
ra de estas preguntas con la nalidad de poder tomar dediciones mas acertadas.
Figura 2.20: Identicacion de Dimensiones
3. Elaboracion del Modelo Multidimensional Basico.
Con ayuda de alguna herramienta CASE, debera dise~nar un modelo multidimen-
sional capaz de soportar cualquiera de las consultas que los usuarios puedan hacer
en un futuro al Datamart.
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Figura 2.21: Datamart de Ventas
El esquema empleado como Copo de Nieve, Estrella o cualquiera de los deri-
vados como constelacion de estrellas, tormenta de nieve, etc. Dependera de la
herramienta de explotacion que esten utilizando.
Puede existir mas de una dimension que respondan a una de las preguntas, por
ejemplo:
Quien Vende: El Empleado o El Distribuidor
4. Elaboracion del Modelo Multidimensional Complejo.
En esta etapa se realiza el proceso de calicacion a los indicadores y a los atri-
butos.
Tipo Descripcion Ejemplo
Bandas, Rangos Calica a un indicador
Grupos Personalizados y Consolidados Calica a un atributo Tipo Producto
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En un modelo multidimensional complejo los usuarios podran segmentar a los
clientes, productos o cualquier otro atributo en forma facil y sencilla a,
pudiendo diferenciarlos segun cuanto consumen y/o como consumen.
Por ejemplo:
Si queremos segmentar a productos segun la rotacion de los ultimos 6 meses, se
puede crear un grupo personalizado llamado: Calicacion de productos en el que
se especica si tiene alta, mediana o baja rotacion.
Figura 2.22: Calicacion de Productos
5. Elaboracion de las especicaciones de carga de datos.
Este es el momento donde se trata de buscar la informacion en las diferentes fuen-
tes de datos de la organizacion para cargar el modelo multidimensional creado.
6. Creacion de Base de Datos.
Se debe crear una base de datos que contendra la informacion del Datamart que
sera explotada.
En el caso que no exista una meta data se debera crear una base de datos en
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blanco con las caractersticas y especicaciones tecnicas de la herramienta que
sera utilizada para la explotacion de los datos.
7. Construccion de la Arquitectura del Datamart.
Este es el momento donde se construyen la arquitectura del Datamart, que en el
caso de las herramientas MOLAP seran los cubos de informacion.
8. ETL
Consiste en extraer, transformar y cargar los datos de los sistemas fuentes hacia
la base de datos del Datamart.
Figura 2.23: ETL - Datamart
Una mala planicacion o construccion de los programas de ETL pueden ocasionar
que los usuarios dejen de usar el Datamart, por ejemplo:
La informacion esta inconsistente.
Solo se tiene cargado pocos periodos debido a la falta de espacio en el disco.
La carga se paralizo debido a que uno de los programas identico que existen
datos inconsistentes.
Los programas no se ejecutaron en el momento que se requeran.
46
No se puede reprocesar la informacion y se mantienen datos no certeros.
9. Implementacion
Un motivo relevante por el cual los usuarios no utilizan los Datamart es por falta
de capacitacion .
10. Capacitacion al Usuario
Otro de los principales motivos por el cual los usuarios no utilizan los Datamart
es por falta de capacitacion.
La capacitacion que debe recibir el usuario debe estar enfocada en:
El Modelo Multidimensional
Es importante que los usuarios conozcan los diferentes modelo multidimen-
sionales de la empresa.
La Herramienta de explotacion
Se dice que los usuarios solo utilizan el 20% de las opciones que cuentan las
herramientas de explotacion por falta de capacitacion.
Las herramientas de gestion
Los usuarios deben ser constantemente capacitados en herramientas de ges-
tion como creacion de dashboard, scorecard, etc.
Ventajas:
Se puede contar con el en menor tiempo.
Permite probar en un area especca de la empresa, para determinar si es
factible o no implementar un Data warehouse.
Permite diferir los altos costos del Data Warehouse durante el tiempo en
que se vayan implementando los DataMart.
47
Desventajas:
De esta forma, posterga aun mas la implementacion del Data Warehouse.
Al enfocarse a un area especca, no logra cumplir un papel de anticipador
de necesidades.
2.1.2.13. OLAP (Online Analytical Processing)
OLAP (Proceso Analtico en Lnea) desarrollo a un analisis multidimensional de
los datos, que consiste en organizar la informacion segun los parametros que la alta
direccion considere oportuno para darles un sentido y llevar a cabo el analisis de los
mismos. Para un concepto mas formal de OLAP, citamos a dos autores, quienes denen
OLAP como:
\Es una categora de tecnologa de software que permite a los ejecutivos y analistas,
una vista rapida, consistente, con un acceso interactivo a una completa variedad de
vistas posibles de la informacion que ha sido transformada de los registros de una em-
presa".
\Se trata de un termino inventado para describir una aproximacion dimensional interac-
tiva al soporte de toma de decisiones (analisis desde la perspectiva de sus componentes
o dimensiones, contemplando tambien los distintos niveles o jerarquas que estas po-
seen): Proceso, Dimensiones, Interaccion, Analisis, Toma de decisiones. Este tipo de
Analisis, se soporta mediante una vision dimensional: Modelo Multidimensional o Cu-
bo".
Como se describio comunmente los sistemas OLAP ofrecen a los empleados calicados
una estructura de datos conocida como un \cubo", que virtualmente contiene niveles de
reportes resumidos actualizados. Este cubo es multidimensional y ofrece a los usuarios
nales diferentes alternativas y perspectivas de ver los datos, a partir del mismo cubo.
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Por ejemplo, un cubo que contiene datos de ventas puede producir reportes tan di-
versos como: ventas totales por trimestre, porcentaje de ventas por vendedor, ventas
promedio por region geograca, etc.
Las herramientas OLAP se caracterizan por una rapida recuperacion de los datos, ya
que la recuperacion se puede realizar en una sola entrada y salida, los ndices son pe-
que~nos y los datos se encuentran modelados en un esquema multidimensional. Ademas,
el almacenamiento es muy eciente, ya que los bloques solo contienen datos y los ndi-
ces son simples.
Herramientas OLAP
Las herramientas de OLAP presentan al usuario una vision multidimensional de los
datos (esquema multidimensional) para cada actividad que es objeto de analisis. El
usuario formula consultas a la herramienta OLAP seleccionando atributos de este es-
quema multidimensional sin conocer la estructura interna (esquema fsico) del almacen
de datos. La herramienta OLAP genera la correspondiente consulta y la enva al gestor
de consultas del sistema.
Una consulta a un Data Warehouse consiste generalmente en la obtencion de medi-
das sobre los hechos parame trizados por atributos de las dimensiones y restringidas
por condiciones impuestas sobre las dimensiones.
Utilizando herramientas OLAP, los usuarios pueden acceder al DW, brindando a los
responsables de las tomas de decisiones de las organizaciones, el potencial de mejorar
su comprension del negocio y los cambios que lo afectan, de incrementar su habilidad
para identicar o generar soluciones posibles a problemas de decision, y de efectuar
oportunamente formulaciones tacticas o estrategicas alineadas con los objetivos de la
49
organizacion. Esta caracterstica de analizar y sintetizar la informacion a partir de
OLAP, surge de la elaboracion de multiples escenarios que contestan preguntas tales
como \que pasara si..." o \por que...".
En estos verdaderos modelos de simulacion, y a partir de la modicacion de ciertas
variables clave, se analiza el comportamiento del resto de las variables. Lo realmente






El caracter agregado de las consultas en el Analisis de Datos, aconseja la denicion de
nuevos operadores que faciliten la agregacion (consolidacion) y la disgregacion (divi-
sion) de los datos:
Roll (Agregacion): permite eliminar un criterio de agrupacion en el analisis, agre-
gando los grupos actuales.
Drill (Disgregacion): permite introducir un nuevo criterio de agrupacion en el anali-
sis, disgregando los grupos actuales. Las operaciones de agregacion (rol l) y disgregacion
(dril) se pueden hacer sobre atributos de una dimension sobre los que se ha denido
una jerarqua. Slice - Dice: permite seleccionar y proyectar datos en el informe.
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Pivot: permite la reorientacion de las dimensiones en el informe.
Caractersticas de las herramientas OLAP
En 1994, Codd y Codd introdujeron reglas sobre el modelo OLAP, pensadas para eli-
minar interpretaciones erroneas sobre las caractersticas de esta tecnologa. En forma
resumida, las doce reglas de Codd para los sistemas OLAP son las siguientes:
1. Vistas Multidimensionales. Manejo y organizacion conceptual y fsica de la infor-
macion en forma multidimensional.
2. Transparencia. Capacidad para acceder a datos de otras fuentes de manera sen-
cilla y transparente.
3. Accesibilidad. Habilidad para obtener informacion completa y estructurada de
fuentes externas de datos, tales como bases de datos relacionales, archivos planos,
etc.
4. Desempe~no y consistencia. El numero de dimensiones utilizadas en el sistema no
debe degradar el desempe~no del sistema, ni tampoco afectar la consistencia de la
informacion.
5. Cliente/servidor. Las herramientas deben poder operar en ambientes cliente/servidor.
6. Dimensional dad generica. Cada dimension debera ser tratada de igual manera.
7. Uso eciente del almacenamiento. Manejo eciente de la porosidad(sparseness)
de la base multidimensional, para ocupar la misma cantidad de espacio. Por
porosidad se entiende la manera en la que herramienta maneja el espacio requerido
para almacenar la informacion multidimensional; este punto es muy importante
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ya que, debido a la estructura de los datos en las bases multidimensionales se
cuenta con muchas celdas o campos vacos. Un buen manejo de la porosidad
implica que la herramienta es capaz de detectar las celdas vacas, y hacer eciente
el espacio que estos requieren.
8. Soporte o multiples usuarios. Permitir el acceso de multiples usuarios al mismo
tiempo al modelo.
9. Operaciones entre dimensiones sin lmite. Capacidad para realizar operaciones
entre varias dimensiones sin ningun tipo de restriccion.
10. Manipulacion intuitiva de datos. Capacidad de navegacion a traves de los datos,
dimensiones y jerarquas de la base mediante una interfaz de usuario facil de usar.
11. Produccion exible de reportes. Utilitarios para la creacion rapida de reportes,
consultas y gracos.
12. Capacidad ilimitada para dimensiones y relaciones (jerarquas). Capacidad para
manejar un numero ilimitado de jerarquas, relaciones y dimensiones de datos. Lo
interesante no es poder realizar consultas que, en cierto modo, se pueden hacer
con selecciones, proyecciones, concatenaciones y agrupamientos tradicionales.
Estrategias de almacenamiento
OLAP soporta tres tipos de almacenamiento:
MOLAP
En el modo de almacenamiento MOLAP (OLAP Multidimensional) una copia de
los datos de origen del cubo, junto con sus agregaciones, es almacenada en una
estructura multidimensional.
Debemos tener en cuenta que mientras los datos de origen cambian directamente
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con las operaciones, los objetos con almacenamiento MOLAP deben ser procesa-
dos para incorporar estos cambios.
El tiempo comprendido entre un procesamiento y el siguiente, crea un periodo
de latencia durante el que puede que la informacion OLAP no coincida con los
datos de origen actuales.
Como caracterstica del almacenamiento MOLAP podemos destacar:
 Provee excelente rendimiento y compresion de datos.
 Tiene mejor tiempo de respuesta, dependiendo solo del porcentaje de las
agregaciones del cubo.
 La estructura esta muy optimizada para maximizar el rendimiento de las
consultas.




En un modelo ROLAP (OLAP Relacional) toda la informacion del cubo, sus da-
tos, su agregacion, sumas, etc., son almacenados en una base de datos relacional.
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A diferencia del modo de almacenamiento MOLAP, ROLAP no almacena co-
pia de la base de datos, accede a las tablas originales cuando necesita responder
a las consultas, generalmente es mucho mas lenta que las otras estrategias de
almacenamiento (MOLAP o HOLAP).
ROLAP se utiliza para ahorrar espacio de almacenamiento cuando se trabaja
con grandes conjuntos de datos que se consultan con poca frecuencia; por ejem-
plo, datos exclusivamente historicos. Los usos comunes de este esquema son:
 Cuando los clientes desean ver los cambios inmediatamente.




HOLAP (OLAP hbrido) combina atributos de MOLAP y ROLAP.
Al igual que MOLAP, HOLAP hace que las agregaciones se almacenen en una
estructura multidimensional, y los datos a nivel de detal e, en una base de datos
relacional como lo hace el almacenamiento ROLAP.
Para procedimientos de busqueda que accedan datos sumarizados, HOLAP es
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equivalente a MOLAP. Por el contrario, si los procesos de consultas accedieran a
los maximos niveles de detal e, deberan recuperar los datos de la base de datos
relacional y esto no sera tan rapido comparado con una estructura MOLAP.
Los cubos almacenados como HOLAP, son mas peque~nos que los MOLAP y
responden mas rapidos que los ROLAP.
Usos comunes de HOLAP
 Cubos que requieren rapida respuesta.
 Cuando existen sumarizaciones basadas en una gran cantidad de datos de
origen.
 Solucion de compromiso para bajar el espacio ocupado sin perjudicar total-
mente el rendimiento de las consultas.
Figura 2.26: HOLAP
Debemos tener en cuenta que si los usuarios generan consultas que deben utilizar
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Si el cubo re-
quiere una rapi-
da respuesta
 MOLAP es un OLAP basado en el acceso a una base de datos multidimen-
sional.
 ROLAP es un OLAP basado en el acceso a una base de datos relacional.
HOLAP es un OLAP situado entre ROLAP y MOLAP, accede a la Multidimen-
sional y a la Relacional.
2.1.2.14. DATAMINING
Data Mining, la extraccion de informacion oculta y predecible de grandes bases de
datos, es una tecnologa para ayudar a las compa~nas a descubrir informacion relevante
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en sus bases de informacion (datawarehouses). Las herramientas de Data Mining pre-
dicen futuras tendencias y comportamientos.
Los analisis prospectivos automatizados ofrecidos por la automatizacion del Data Mi-
ning van mas al a de los eventos pasados provistos por las herramientas usuales de
sistemas de soporte de decision.
Las herramientas de Data Mining pueden responder a preguntas de negocios que tra-
dicionalmente consumen demasiado tiempo para poder ser resueltas.
Estas herramientas exploran las bases de datos en busca de patrones ocultos, encon-
trando informacion predecible que un experto no puede llegar a encontrar.
Muchas compa~nas ya colectan y renan cantidades masivas de datos. Las tecnicas
de Data Mining pueden ser implementadas rapidamente en plataformas ya existentes
de software y hardware para acrecentar el valor de las fuentes de informacion exis-
tentes y pueden ser integradas con nuevos productos y sistemas pues son tradas en
lnea (on-line). Una vez que las herramientas de Data Mining fueron implementadas en
computadoras cliente servidor de alta performance o de procesamiento paralelo, pue-
den analizar bases de datos masivas para brindar respuesta a preguntas tales como,
>Cuales clientes tienen mas probabilidad de responder al proximo mailing promocional,
y por que? y presentar los resultados en formas de tablas, con gracos, reportes, texto
o hipertexto.
Los fundamentos del Data Mining
Las tecnicas de Data Mining son el resultado de un largo proceso de investigacion
y desarrollo de productos. Esta evolucion comenzo cuando los datos de negocios
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fueron almacenados por primera vez en computadoras, continuo con mejoras en el
acceso a los datos, y mas recientemente con tecnologas generadas para permitir
a los usuarios navegar a traves de los datos en tiempo real.
Data Mining toma este proceso de evolucion mas alla del acceso y navegacion
retrospectiva de los datos, hacia la entrega de informacion prospectiva y proacti-
va. Data Mining esta listo para su aplicacion en la comunidad de negocios porque
esta soportado por tres tecnologas que ya estan sucientemente maduras:
 Recoleccion masiva de datos
 Potentes computadoras (algunas con multiprocesadores)
 Algoritmos de Data Mining
Los algoritmos de Data Mining utilizan tecnicas que han existido por lo menos
desde hace 10 a~nos, pero que solo han sido implementadas recientemente como
herramientas maduras y conables. En la evolucion desde los datos de negocios
a informacion de negocios, cada nuevo paso se basa en el previo. Por ejemplo, el
acceso a datos dinamicos es crtico para las aplicaciones de navegacion de datos
(OLAP), y la habilidad para almacenar grandes bases de datos (Datawarehouse)
es crtica para Data Mining.
Los componentes esenciales de la tecnologa de Data Mining han estado bajo
desarrollo por decadas, en areas de investigacion como estadsticas, inteligencia
articial y aprendizaje de maquinas. Hoy, la madurez de estas tecnicas, junto con
los motores de bases de datos relacionales de alta performance, hicieron que estas
tecnologas fueran practicas para los entornos de datawarehouse actuales.
El alcance de Data Mining
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El nombre de Data Mining deriva de las similitudes entre buscar informacion
de negocios en grandes bases de datos, encontrar informacion de la venta de un
producto entre grandes montos de Gigabytes almacenados y minar una monta~na
para encontrar una veta de metales valiosos. Ambos procesos requieren examinar
una inmensa cantidad de material, o investigar inteligentemente hasta encontrar
exactamente donde residen los valores. Dadas bases de datos de suciente ta-
ma~no y calidad, la tecnologa de Data Mining puede generar nueva informacion
al proveer las siguientes capacidades:
 Prediccion automatizada de tendencias y comportamientos. Data
Mining automatiza el proceso de encontrar informacion predecible en gran-
des bases de datos. Preguntas que tradicionalmente requeran un intenso
analisis manual, ahora pueden ser contestadas directa y rapidamente desde
los datos.
 Descubrimiento automatizado de modelos previamente desconoci-
dos. Las herramientas de Data Mining barren las bases de datos e identican
modelos previamente escondidos en un solo paso. Otros problemas de descu-
brimiento de modelos incluye detectar transacciones fraudulentas de tarjetas
de creditos e identicar datos anormales que pueden representar errores de
tipeado en la carga de datos.
Cuando las herramientas de Data Mining son implementadas en sistemas
de procesamiento paralelo de alta performance, pueden analizar bases de
datos masivas en minutos. Procesamiento mas rapido signica que los usua-
rios pueden automaticamente experimentar con mas modelos para entender
datos complejos. La alta velocidad de procesamiento junto a las tecnicas
59
de Data Mining hace que sea practico para los usuarios analizar inmensas
cantidades de datos. Grandes bases de datos, a su vez, producen mejores
predicciones.
Las bases de datos pueden ser grandes tanto en profundidad como en ancho.
 Mas columnas: Los analistas muchas veces deben limitar el numero de
variables a examinar cuando realizan analisis manuales debido a limitaciones
de tiempo. Sin embargo, variables que son descartadas porque parecen sin
importancia pueden proveer informacion acerca de modelos desconocidos.
Un Data Mining de alto rendimiento permite a los usuarios explorar toda
la base de datos, sin preseleccionar un subconjunto de variables.
 Mas las:Muestras mayores producen menos errores de estimacion y desvos,
y permite a los usuarios hacer inferencias acerca de peque~nos pero impor-
tantes segmentos de poblacion.
Las tecnicas mas comunmente usadas en Data Mining son:
 Redes neuronales articiales: modelos predecibles no-lineales que
aprenden a traves del entrenamiento y semejan la estructura de una red
Neuronal biologica.
 Arboles de decision: estructuras de forma de arbol que representan
conjuntos de decisiones. Estas decisiones generan reglas para la clasi-
cacion de un conjunto de datos. Metodos especcos de arboles de
decision incluyen Arboles de Clasicacion y Regresion (CART: Classi-
cation And Regression Tree) y Deteccion de Interaccion Automatica de
Chi Cuadrado (CHAI: Chi Square Automatic Interaction Detection).
 Algoritmos geneticos: tecnicas de optimizacion que usan procesos
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tales como combinaciones geneticas, mutaciones y seleccion natural en
un dise~no basado en los conceptos de evolucion.
 Metodo del vecino mas cercano: una tecnica que clasica cada
registro en un conjunto de datos basado en una combinacion de las
clases del/de los k registro (s) mas similar/es a el en un conjunto de
datos historicos (donde k >1). Algunas veces se l ama la tecnica del
vecino k-mas cercano.
 Regla de induccion: la extraccion de reglas if-then de datos basados
en signicado estadstico.
Arquitectura Data Mining
Para aplicar mejor estas tecnicas, deben estar totalmente integradas con la data
Warehouse as como con herramientas exibles e interactivas para el analisis de
negocios (herramientas OLAP). Varias herramientas de Data Mining actualmen-
te operan fuera del Warehouse, requiriendo pasos extra para extraer, importar y
analizar los datos. Ademas, cuando nuevos conceptos requieren implementacion
operacional, la integracion con el warehouse simplica la aplicacion de los resul-
tados desde Data Mining.
El punto de inicio ideal es una data Warehouse. Este data Warehouse puede
ser implementado en una variedad de sistemas de bases relacionales y debe ser
optimizado para un acceso a los datos exible y rapido.
Un server OLAP permite que el usuario analice los datos de acuerdo a como
quiera mirar el negocio, resumido por lnea de producto, u otras perspectivas
claves para su negocio. El server de Data Mining debe estar integrado con el data
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Warehouse y el server OLAP para insertar el analisis de negocios directamente
en esta infraestructura. A medida que el data Warehouse crece, la organizacion
puede aplicar extraer la informacion oculta y aplicarla en futuras decisiones.
Implementacion de Data Mining
>Cuan exactamente es capaz Data Mining de decir cosas importantes que se
desconocen o que van a pasar? La tecnica usada para realizar estas predicciones
en Data Mining se llama Modelado. Modelado en Data Mining es simplemente
el acto de construir un modelo en una situacion en donde se conoce la respuesta
y luego se aplica en otra situacion de la cual se desconoce la respuesta.
Figura 2.27: Arquitectura basica para Data Mining
Este acto de construccion de un modelo es algo que la gente ha estado haciendo
desde hace mucho tiempo, seguramente desde antes del auge de las computadoras
y de la tecnologa de Data Mining. Lo que ocurre en las computadoras, no es muy
diferente de la manera en que la gente construye modelos. Las computadoras son
cargadas con mucha informacion acerca de una variedad de situaciones donde
una respuesta es conocida y luego el software de Data Mining en la computadora
debe correr a traves de los datos y distinguir las caractersticas de los datos que
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llevaran al modelo. Una vez que el modelo se construyo, puede ser usado en si-
tuaciones similares donde no conoce la respuesta. Si alguien que tiene un modelo
que puede predecir el comportamiento de los clientes, >como puede saber si es
realmente un buen modelo? La primera cosa que puede probar es que aplique
el modelo a su base de clientes conocidos y usuales donde ya se conoce la res-
puesta. Con Data Mining, la mejor manera para realizar esto es dejando de lado
ciertos datos para aislarlos del proceso de Data Mining. Una vez que el proceso
esta completo, los resultados pueden ser testeados contra los datos excluidos para
conrmar la validez del modelo. Si el modelo funciona, las observaciones deben
mantenerse para los datos excluidos.
Entonces, los pasos tpicos para realizar Data Mining son los siguientes:
 Denicion del problema: de la misma manera que en un analisis tradi-
cional, antes de iniciar un proceso de data Mining debemos tener muy claro
el problema que queremos resolver.
 Recopilacion y preparacion de datos: los datos originales de las BD
transaccionales no estan preparados para el analisis y, a veces, es nece-
sario aplicar modicaciones, crear agregados y dise~nar estructuras nuevas.
Ademas, muchos metodos de data Mining necesitan los datos en un formato
especco.
 Data Mining: consiste en construir un modelo sobre los datos con capaci-
dad predictiva y/o descriptiva, de manera que pueda utilizarse para resolver
el problema planteado. Para el o, se emplean tecnicas estadsticas o de In-
teligencia Articial.
 Validacion: despues de construir el modelo, este se debe validar antes de
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utilizarse. La validacion puede ser de caracter tecnico (utilizar muestras
adicionales de datos para comprobar la capacidad predictiva o descriptiva del
modelo) o conceptual (ver si la interpretacion es satisfactoria, si el resultado
es aplicable). Si el modelo no puede validarse, es posible que sea necesario
aplicar de nuevo el metodo de data Mining o modicar los datos.
 Aplicacion: una vez validado, el modelo debe implementarse en el proceso
que se desea mejorar. Dependiendo del proceso, esta implementacion puede
ser mas o menos directa y requerir mas o menos tiempo.
 Monitorizacion: debe existir un seguimiento de la implementacion del mo-
delo en el proceso que se desea mejorar para comprobar sus resultados reales.
Si el resultado no es bueno, es posible que haya que redenir los objetivos.
Y puede que, aun siendo optimo, sugiera nuevos objetivos que se pueden
alcanzar.
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Figura 2.28: Etapas de construccion del Data Mining.
Ventajas:
 Permite obtener una imagen detallada de la informacion solicitada.
 Se puede llegar al conjunto de transacciones que generaron la informacion.
Desventajas:
 Puede colapsar el ancho de banda.
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 Puede disminuir la capacidad de procesamiento.
 Puede empeorar el tiempo de respuesta.
2.1.3. Marco Conceptual
1. Base de datos
Es un conjunto de datos pertenecientes a un mismo contexto y almacenados
sistematicamente para su posterior uso. En este sentido, una biblioteca puede
considerarse una base de datos compuesta en su mayora por documentos y textos
impresos en papel e indexados para su consulta.
2. Cuadro de Mando Integral
Tambien conocido como Balanced Scorecard (BSC) o dashboard, es una herra-
mienta de control empresarial que permite establecer y monitorizar los objetivos
de una empresa y de sus diferentes areas o unidades. Tambien se puede considerar
como una aplicacion que ayuda a una compa~na a expresar los objetivos e inicia-
tivas necesarias para cumplir con su estrategia, mostrando de forma continuada
cuando la empresa y los empleados alcanzan los resultados denidos en su plan
estrategico.
3. Dashboards
Es una herramienta con resultados gracos muy potentes, entrega tableros de
alta gestion, orientado al nivel mas ejecutivo de una organizacion. La vision re-
sumida de un contexto de negocios es entregado en el detalle que es necesario
para la gerencia. La utilizacion de Flash como medio de construccion permite
una visualizacion moderna con aspectos gracos fuertes para los usuarios.
4. Data mart
Son subconjuntos de datos con el proposito de ayudar a que un area especca
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dentro del negocio pueda tomar mejores decisiones. Los datos existentes en este
contexto pueden ser agrupados, explorados y propagados de multiples formas
para que diversos grupos de usuarios realicen la explotacion de los mismos de la
forma mas conveniente segun sus necesidades.
5. Data mining
Es un campo de las ciencias de la computacion referido al proceso que intenta
descubrir patrones en grandes volumenes de conjuntos de datos. Utiliza los meto-
dos de la inteligencia articial, aprendizaje automatico, estadstica y sistemas de
bases de datos. El objetivo general del proceso de minera de datos consiste en
extraer informacion de un conjunto de datos y transformarla en una estructura
comprensible para su uso posterior.
6. Data warehouse
Es una coleccion de datos orientada a un determinado ambito, integrado, no
volatil y variable en el tiempo, que ayuda a la toma de decisiones en la entidad
en la que se utiliza. Se trata, sobre todo, de un expediente completo de una
organizacion, mas alla de la informacion transaccional y operacional, almacenada
en una base de datos dise~nada para favorecer el analisis y la divulgacion eciente
de datos.
7. Gestion del conocimiento
La gestion del conocimiento es un concepto aplicado en las organizaciones el cual
trata de que cada uno en la empresa sepa lo que el otro conoce con el objeto
de mejorar los resultados del negocio. Tiene el n de transferir el conocimiento
desde el lugar donde se genera hasta el lugar en donde se va a emplear e implica
el desarrollo de las competencias necesarias al interior de las organizaciones para
compartirlo y utilizarlo entre sus miembros, as como para valorarlo y asimilarlo
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si se encuentra en el exterior de estas.
8. Inteligencia de negocios
Es el conjunto de estrategias y aspectos relevantes enfocados a la administracion
y creacion de conocimiento sobre el medio, a traves del analisis de los datos
existentes en una organizacion o empresa.
9. Sistemas de Informacion Ejecutiva
Un Sistema de Informacion para Ejecutivos o Sistema de Informacion Ejecutiva
es una herramienta software, basada en un DSS, que provee a los gerentes de un
acceso sencillo a informacion interna y externa de su compa~na, y que es relevante
para sus factores clave de exito.
10. Sistemas de Soporte a la Decision
El DSS es una de las herramientas mas emblematicas del Business Intelligence
ya que, entre otras propiedades, permiten resolver gran parte de las limitaciones




3.1. Tipo de investigacion
Investigacion tecnologica relaciona de forma objetiva y metodologicamente con el
nivel descriptivo de la misma, ya que en ambos casos se busca decir y referir sobre las
caractersticas, cualidades internas y externas, propiedades y rasgos esenciales de los
hechos y fenomenos de la realidad, mediante la aplicacion de nuevos sistema, nuevos
modelos o nuevas tecnicas.
El dise~no se realizo bajo el transeccional descriptivo el cual tiene como objetivo in-
dagar la incidencia y los valores en que se maniesta una o mas variables.
3.2. Tecnicas e Instrumentos
La secuencia metodologica comprende los siguientes pasos.
Paso I. Recoleccion de informacion general, revision de estudios realizados, textos,
publicaciones ociales, busqueda por internet de publicaciones electronicas, visita
a bibliotecas de instituciones relacionadas con el tema, encuestas personales y
entrevistas con profesionales relacionados con el caso de estudio.
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Paso II. Se realiza una descripcion y analisis de la problematica del manejo de
software en la empresa que sustentara la aplicacion de los instrumentos en las
actividades del manejo de software.
Paso III. Se realiza una investigacion documental de los programas analizando
las tendencias y planes de manejo de este.
Paso IV. Se plantea un plan de manejo integral de software en la empresa as como
los recursos necesarios.
3.3. Procedimientos
La escala espacial del software, donde se distinguen a su vez unidades de tipo de
software. Por otra parte, la escala temporal utilizada ha sido los a~nos 2010 y 2013,
puesto que la informacion disponible sobre el uso de la base de datos.
3.3.1. Metodologa del trabajo







Carga de Datos Historicos
Construccion de ETL
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4.1. Resultados y Discusion
El objetivo del presente estudio de investigacion es conocer mas sobre la Data Wa-
rehouse (DW) y la Inteligencia de Negocios (BI) en un pas en vas de desarrollo, y
mas especcamente sobre el impacto que tienen sobre las empresas.
Se trata de responder a la siguiente pregunta de investigacion: >Que componentes
tienen los principales factores que inuyen en el exito del sistema de DW y BI en el
caso de un pas en vas de desarrollo? La que se descompone en las siguientes preguntas:
>cuales son las variables mas relevantes?, y >cuales son los principales componentes de
las mismas?, que impactan en el desempe~no de la Data Warehouse e Inteligencia de
Negocios en un pas en vas de desarrollo.
De esta manera tenemos un procedimiento que nos da la certeza de obtener informacion
valida y consistente en la investigacion, y con la cual determinamos que los constructos
o conceptos, y sus componentes, mas relevantes: Calidad de la Informacion, Uso del sis-
tema de DW y BI, Calidad del Sistema, Calidad del Servicio y Satisfaccion del Usuario.
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La Calidad de la Informacion se quiere decir tener una fuente de datos adecuada en la
empresa, a tener una sola fuente de informacion, y a tener informacion actualizada.
Tiene los siguientes componentes: (a) Informacion actualizada: que se reere a tener
informacion al da, que no tenga mucha antiguedad, (b) Fuente de datos adecuada: que
se reere a tener una base de datos que agrupe toda la informacion de la empresa o
departamento, y no hayan duplicidades, y (c) Calidad de la Informacion: se reere a
tener informacion actualizada, importante, relevante, clara, conable y en buen forma-
to.
La Calidad del Sistema quiere decir tener un buen sistema de extraccion, transfor-
macion y carga de la informacion; a tener una plataforma unica y a tener una DW bien
estructurada. Tiene los siguientes componentes: (a) Herramientas: se reere a tener un
software adecuado de BI y Minera de Datos, (b) ETL (extraer, transformar y cargar)
de la Data: se reere a tener un buen software que permita manejar adecuadamente
la extraccion, transformacion y carga de la informacion, y (c) Velocidad de Respuesta
del Sistema: que se reere a tener un sistema que obtenga la informacion solicitada de
una manera pronta.
La Calidad del Servicio quiere decir que tanto el usuario del sistema, como el per-
sonal de IT que da apoyo a los usuarios, tienen que estar bien entrenados. Tiene los
siguientes componentes, los cuales no requieren mayor explicacion: (a) Entrenamiento
del usuario del sistema, y (b) Entrenamiento del personal de IT, que da el servicio al
usuario.
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El Uso del sistema de DW y BI se reere al uso que realiza el usuario con el siste-
ma, ya sea con mayor o menor intensidad. Tiene un solo componente, con el mismo
nombre. La Satisfaccion del Usuario, y quiere decir que tan bien se siente el usuario
del sistema al usar el mismo. Tiene un solo componente, con el mismo nombre.
Los principales constructos que impactan en el desempe~no de la DW y BI, encontrados
en la investigacion, coinciden plenamente con los encontrados en estudios anteriores,
realizados en pases desarrollados.
Se puede especicar que el constructo independiente, Calidad de la Informacion, es
el constructo mas importante para tener un buen sistema de Data Warehouse e In-
teligencia de Negocios que impacta favorablemente en las empresas. La calidad de la
informacion es sumamente relevante, ya que en base a ella se toman las decisiones en la
empresa, y el estimado de perdidas en las mismas por no tener una calidad adecuada,
es de miles de millones de dolares en los pases desarrollados.
Comparando con lo encontrado con estudios cualitativos realizados en los pases desa-
rrollados, encontramos que en muchos casos son bastante especcos: variacion en el
uso de la DW, organizaciones que logran excelentes resultados en el uso de la DW y
muchos utilizan el metodo de casos aplicado a una o maximo tres empresas, y algunos
las entrevistas cualitativas. No se ha encontrado un estudio similar al presente, que
explique detalladamente los componentes de los principales constructos que impactan
en el desempe~no de la DW y BI.
En el caso de pases en vas de desarrollo, no se ha encontrado ningun estudio cua-
litativo que analice los principales constructos y sus componentes de la DW y BI, que
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impactan en el desempe~no de las empresas. Complementariamente, en el estudio cuali-
tativo se encuentran otros factores relevantes al desempe~no de la DW y BI: factores es-
trategicos, factores de implementacion, recursos nancieros, y relacion benecio-costo,
lo cual nos permite tener una idea mas amplia de los factores que afectan a la DW y BI.
Tambien se determinan las principales aplicaciones de Inteligencia de Negocios que
utilizan las empresas: desarrollo de modelos predictivos, seguimiento de campa~nas co-
merciales, segmentacion de clientes, analisis del retorno de la inversion y resultados
nancieros, analisis de ventas, asignacion de la parte variable de la remuneracion de los
empleados, mejor conocimiento de los clientes, analisis de rentabilidad de los clientes,
analisis de riesgo, y otros. De esta manera vemos el avance de la DW y BI en un pas
en vas de desarrollo.
La relevancia del estudio cualitativo radica en ser aparentemente el primer estudio
en un pas en vas de desarrollo que verica los principales constructos que impactan
en el desempe~no de la DW y BI, y ademas describen sus principales componentes. Se
establecen tambien otros factores de relevancia para la DW y BI, y se establecieron las
principales aplicaciones que le dan las empresas a la BI.
Conclusiones
Se desarrollo la herramienta para la formacion de los indicadores KPIs para la em-
presa Central Electronica Power. Dando resultado favorables para la gerencia general.
Realizando un gran respaldo en las tomas de decision para la empresa.
Por medio de la herramienta de inteligencia de negocios se logra mejorar el rendi-
miento de los recursos humanos optimizando las horas hombres que se trabaja.
La herramienta de inteligencia de negocios apoya en el desempe~no del recurso hu-
mano para lograr saber cual de los empleados es el que mejor se desenvuelve.
La herramienta de inteligencia de negocios no permite dar soporte en la informacion
para lograr expandirnos con la empresa aperturando nuevas sucursales.
Complementariamente se determinaron otros factores relevantes a DW y BI, como
son los factores de implementacion, factores estrategicos, relacion benecio-costo y re-
cursos nancieros de la empresa.
Tambien se establecieron las principales aplicaciones que le dan las empresas a la In-
teligencia de Negocios: desarrollo de modelos predictivos, seguimiento de campa~nas
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comerciales, segmentacion de clientes, analisis del retorno de la inversion y resultados
nancieros, analisis de ventas, asignacion de la parte variable de la remuneracion de los
empleados, mejor conocimiento de los clientes, analisis de rentabilidad de los clientes,
analisis de riesgo, y otras.
Por otro lado se determino el grado de signicacion que tienen los constructos, me-
diante la utilizacion del modelo cuantitativo. Se determino que el Modelo utilizado
era adecuado, explicando lo que sucede con los constructos independientes, Calidad de
la Informacion, Calidad del Sistema, y Calidad del Servicio; los constructos mediado-
res, Uso del Sistema y Satisfaccion del Usuario; y el constructo dependiente, Impacto
Individual.
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Venta acumulada por a~no
Figura 4.1: Venta acumulada por a~no
Porcentaje de Venta acumulada por a~no
Figura 4.2: Porcentaje de Venta acumulada por a~no
Venta Acumulada por Categora
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Figura 4.3: Venta Acumulada por Categora
Porcentaje de Venta Acumulada por Categora
Figura 4.4: Porcentaje de Venta Acumulada por Categora
Sistema transaccional
81








Windows, Messages, SysUtils, Variants, Classes, Graphics, Controls, Forms,












































































































































































































































































































































{ Private declarations }
public











uses FrmRPersonal, DataPrincipal, FrmCambiarClave, FrmRecuperarClave,
FrmLogin, FrmMaestroCaja, FrmEstructura_Caja, FrmMoneda, FrmTipo_Cambio,
FrmFormaPago, FrmDocumentoActivo, FrmCargoPersonal, FrmMovCaja, DB,
FrmPersonalCaja, FrmBIngresosSalidasCaja, FrmCierreCaja,
FrmActivarAnularCaja, FrmCierreHistorial, FrmAlmacenes, FrmFamilia,




FrmMovimientoAlmacen, FrmProductosAlmacen, FrmTipoPago, FrmNCliente,
FrmNRazonSocial, FrmRCompras, FrmCuentas_Pagar, FrmPolitica_Precios,
FrmRComprasDetallado, RepInventarioFisico, RepInventarioValorado,
RepFamilias, RepClientes, FrmRVentas, FrmRResumenCompras,
RepListaPrecios, FrmRVentasResumen, FrmRVentasResumenDoc, FrmRTipoCambio,
RepProveedores, RepPersonal, FrmRProductosProveedor, FrmHistorialVentas,
FrmCuentas, FrmVentasR, FrmHistorialCuentas, FrmRVentasResumenF,
FrmVentasEditar, RepCuentasPendientes, FrmGVentas, FrmHCompras,
FrmGCompras, FrmGStock, FrmRAnuladosFechas, FrmBusquedaCuentas,









































































































































































sql1 := 'SELECT [ID_MOV_CAJA],CONVERT(CHAR(10),[FECHA],103) as FECHA,[HORA] '+
' ,[COD_TIP_DOC],[SER_DOC],[NRO_DOC],[IMPORTE],[OBSERVACION],[DES_MOV_CAJA],[EST_CAJ] '+
' ,[CERRADO],[CIERRE_CAJA],[DES_MAES_CAJA],[DES_ESTRUC_CAJA],[DES_MONEDA] '+
' ,[DES_FORMA_PAGO],[USUARIO] FROM [MOVIMIENTOS_CAJA] ';
sql2 :=
' WHERE [PERSONAL] = '''+IntToStr(FRMMENU.CODUSU)+''' and '+
' FECHA >= '''+DateToStr(FBIngresosSalidasCaja.DateTimePicker1.Date)+''' and '+
' FECHA <= '''+DateToStr(FBIngresosSalidasCaja.DateTimePicker2.Date)+''' ';
with FBIngresosSalidasCaja do
begin
CAJA.Close;
CAJA.SQL.Clear;
CAJA.SQL.Add(sql1+sql2);
CAJA.Open;
ShowModal;
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end;
finally
FBIngresosSalidasCaja.Free;
end;
end;
procedure TFrmMenu.CierredeCaja1Click(Sender: TObject);
begin
FCierreCaja := tFCierreCaja.Create(NIL);
try
FCierreCaja.MOV_CAJA.Active := FALSE;
FCierreCaja.MOV_CAJA.Parameters.ParamByName('PERSONAL').Value := IntToStr(FrmMenu.CODUSU);
FCierreCaja.MOV_CAJA.Active := tRUE;
FCierreCaja.ShowModal;
finally
FCierreCaja.Free;
end;
end;
procedure TFrmMenu.ActivarAnularMovimientosdeCaja1Click(Sender: TObject);
begin
FActivarAnularCaja := tFActivarAnularCaja.Create(nil);
try
FActivarAnularCaja.Actualizar;
FActivarAnularCaja.ShowModal;
finally
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FActivarAnularCaja.Free;
end;
end;
